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1 Introducao

As redes neurais tém sido amplamente usadas tanto na industria quanto na pesquisa
académica [1]. Em paralelo, em 4reas da matematica e da fisica como célculo tensorial,
propagacao de ondas e viscoelasticidade, o calculo fracionério tem permitido a obtencao
de resultados promissores, tendo sido usado para tratar de problemas envolvendo memoria
de um dado evento e algum nivel de hereditariedade nos fenémenos.

Os resultados demonstrados por [2] justificam o uso do célculo fracionario em redes
neurais a partir de uma argumentacao baseada na taxa de ativagao dos neurénios e pre-
servacao de informagoes. Os autores sugerem, além de outras conclusoes, que o parametro
fracionério pode representar a capacidade do sistema neural humano de codificar fragoes
da taxa de variagdo de informacao realizada por um tnico neurénio.

2 Redes neurais de ordem a-fracionaria

Entre os algoritmos de redes neurais fracionarias mais proeminentes, esta o backpro-
pagation usando a derivada de Caputo, com novas formulagbes baseadas em métodos de
méxima descida. A convergéncia para a adaptacao objeto deste estudo foi demonstrada
conforme [2], assim como outros resultados relevantes para a rede neural, como o poder de
generalizagao desta rede.

A derivada fracionaria de Caputo de ordem o € C (Re(a) > 0) utilizada nos expe-
rimentos é definida no intervalo real [a,b]. Quando o = n,n € N, a n-ésima derivada
de Caputo coincide com a n-ésima derivada usual para uma fungao real y(x) definida em
[a,b], ou seja, Dy(x) = y™(z). A utilidade desta defini¢do ja é bem conhecida para a
resolucao de equacgoes diferenciais com problema de valor inicial, mas também pode ser
particularmente interessante em um algoritmo de aprendizado computacional.
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3 Metodologia proposta

Na adaptacao fracionéria do backpropagation para redes neurais, a atualizacao dos pesos
é feita por

1
k+1 __ k k -«
wij - (1 — a)F(l - a) wij(wij - C) ’ (1)
em que c¢ é definido por

c= minwﬁj. (2)

Este processo de atualizagao é chamado de gradiente descendente [1]. Porém algumas
melhorias sobre este algoritmo ja sao bem conhecidas, sendo uma das mais populares o
gradiente descendente conjugado (GDC). Este traz algumas vantagens no que diz respeito
a generalizacao do algoritmo e ao custo computacional em comparagao com o método
original.

O objetivo é adaptar o backpropagation de ordem fracionaria para os otimizadores
conjugados e avaliar o desempenho da generalizagao do algoritmo em problemas supervi-
sionados de classificagdo. Sao estudados problemas em que dados de categorias distintas
(imagens de objetos diferentes, por exemplo) sao discriminados. Uma parte deste conjunto
de dados tem sua categoria previamente conhecida (subconjunto de treinamento) e sera
usada para encontrar os parametros da rede, enquanto sobre a outra parte (teste) é que se
realiza a classificacdo propriamente dita.

Vale destacar que o método do gradiente conjugado possui elementos que atuam como
memoria do processo de otimizacao. No calculo fracionario, had também um reconhecido
efeito de memoria, cuja interacdo com as diregoes conjugadas do algoritmo GDC, o bi-
conjugado BiGDC e outras variagoes, estao sendo estudadas neste trabalho. Os resultados
obtidos até o momento apontam para uma taxa de acerto na classificagdo na base de
dados iris da ordem de 96%, usando-se @ = 7/9, o que representa um avango sobre o
backpropagation classico.
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